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RESUMO
Neste artigo séo aplicadas trés meta-heuristicas bio-inspiradas (Otimiza¢ao por Enxame

de Particulas, Algoritmo Genético e Algoritmo Genético de Chu e Beasley) no ajuste das variaveis
de controle do modelo de fluxo de poténcia 6timo reativo, cujo objetivo € minimizar as perdas de
poténcia ativa de um sistema de energia elétrica, atendendo as suas restricdes fisicas e operacionais.
Um estudo comparativo é realizado entre as solugdes fornecidas pelos métodos de otimizagéo a par-
tir de simulagdes nos sistemas IEEE 57, 118 e 300. Os resultados obtidos indicam que o Algoritmo
Genético de Chu e Beasley apresenta um desempenho superior para o tipo de problema proposto.

PALAVRAS CHAVE. Algoritmos Genéticos. Fluxo de Poténcia Otimo. Otimizagdo por En-
xame de Particulas.

Tépico: EN - PO na Area de Energia

- : ABSTRACT L . o
In this article are applied three bio-inspired metaheuristics (Particle Swarm Optimization,

Genetic Algorithm and Genetic Algorithm of Chu-Beasley’s) in the setting of the control variables
of the reactive optimal power flow model whose objective is minimize the active power losses of an
electric energy system, taking into account their physical and operational constraints. A compara-
tive study is made between the solutions provided by optimization methods from simulations in the
systems IEEE 57, 118 and 300. The results indicate that the Genetic Algorithm of Chu-Beasley’s
shows superior performance for the type of the problem proposed.
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1. Introducgéo

Em umcenario com mercados energéticos cada vez mais competitivos e descentralizados,
diversos programas computacionais sdo utilizados no planejamento e operacdo dos Sistemas de
Energia Elétrica (SEE). A inteng&o é garantir a qualidade e a confiabilidade dos SEEs gerando os
menores custos possiveis e garantindo a maximizagao dos lucros.

Dentre estas ferramentas computacionais, uma das mais importantes se trata do Fluxo de
Poténcia Otimo (FPO). A necessidade da analise do problema de FPO tem como origem a topologia
darede, haja vista o fato das cargas e as unidades geradoras néo se encontrarem conectadas a mesma
barra. Em vista disto, torna-se possivel o aparecimento de grandezas (tensao, fluxo de poténcia, etc)
na rede elétrica com niveis impraticaveis, provocando funcionamento inadequado com perdas ativas
elevadas e prejuizos desnecessarios.

O problema de FPO foi proposto no inicio da década de 60, a partir do problema de
despacho econdmico [Carpentier, 1962]. Desde entdo, tem sido amplamente utilizado em SEEs
como uma ferramenta computacional que visa ajustar as variaveis de controle a fim de obter um
estado da rede elétrica que otimiza uma funcéo objetivo, como por exemplo, o custo total de geragéo
ou a minimizacao das perdas ativas, levando em consideracdo um conjunto de restri¢cdes fisicas e
operacionais [Zhu, 2009].

Geralmente, devido a sua complexidade, o problema de FPO é desacoplado e dividido
em dois subproblemas: ativo e reativo. Dessa forma, cada subproblema considera as restricdes
e variaveis de controle de interesse [Papalexopoulos et al., 1989]. Neste trabalho é utilizado um
modelo reativo (FPOR), cujo objetivo é minimizar as perdas ativas de um sistema elétrico a partir
do chaveamento de bancos de capacitores e reaoues$ além do ajuste da tensdo nas unidades
geradoras e a posicao dos taps dos transformadores em fase.

Sendo caracterizado como um problema de programacédo ndo-linear inteiro mista, ndo
convexo e de grande porte, varias técnicas de solucdo exata de modelos aproximados ou relaxados
foram utilizadas para o FPO no decorrer dos anos, dentre elas, podemos citar as técnicas que utili-
zam métodos de gradientes [Dommel e Tinney, 1968] e de pontos interiores [Quintana et al., 2000;
Jabr et al., 2002; Ramos et al., 2005; Sousa et al., 2011].

Com o passar dos anos, métodos estocasticos como as meta-heuristicas ganharam des-
taque na resolucéo do problema de FPO. Nestes métodos, a busca de uma solucdo é realizada
através de regras probabilisticas, sem a necessidade de modelos de alta complexidade. Além disso,
as meta-heuristicas, quando ajustadas convenientemente, possuem facilidade para sair de 6timos
locais e trabalhar com variaveis continuas, discretas e binarias simultaneamente [Bakirtzis et al.,
2002; Biskas et al., 2005; Bouchekara et al., 2014].

Dentre as meta-heuristicas mais aplicadas em problemas de engenharia, encontra-se o
Algoritmo Genético (AG). Baseado na biologia evolutiva, ele incorpora elementos como heredita-
riedade, selecdo natural, recombinacdo e mutagéo [Holland, 1992]. Trata-se de um método flexivel
com alta capacidade de producdo de solugbes de boa qualidade em problemas complexos e de
grande porte [Glover e Kochenberger, 2003].

Uma versdo modificada do AG foi proposta em 1997 e ficou conhecida como Algoritmo
Genético de Chu and Beasley (AGCB). Entre as mudangas propostas estavam a adi¢cdo de uma
etapa de melhoria local, a avaliacdo das factibilidades e infactibilidades de forma separada e um
novo conceito de substituicdo dos individuos na populagdo, garantindo a permanéncia das solu¢des
de excelente qualidade [Chu e Beasley, 1997].

Baseado no comportamento de um grupo de passaros em busca de alimentos, um al-
goritmo denominaddParticle Swarm OptimizatiofiPSO) foi concebido por Kennedy e Eberhart
[1995]. Eles observaram que cada individuo realizava mudancas especificas na sua posi¢céo, sempre
observando os movimentos dos demais individuos e respeitando conceitos como harmonia, separa-
¢do e alinhamento do grupo. Desde entdo, esta técnica tem recebido diversas aplicacdes, inclusive
ao problema de FPO [Abido, 2002].
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Diante do exposto, as principais contribuicbes deste trabdlboly Utilizar trés meta-
heuristicas (AG, AGCB e PSO) no ajuste das variaveis de controle de um modelo FPOR, objeti-
vando minimizar as perdas ativas dos sistemas testes IEEE 57, 118 e 300; 2) Realizar um estudo
comparativo entre os métodos utilizados a fim de concluir sobre a técnica melhor adaptada a este
tipo de problema.

2. O Modelo de Fluxo de Poténcia Otimo Reativo
2.1. Formulacdo Matematica

As tensdes nas barras dos geradores, os taps dos transformadores em fase e as susceptan-
cias equivalentes dos bancos de capacitores e reaturatsao as variaveis de controle do modelo,
as quais sao tratadas neste trabalho, como variaveis continuas, discretas e binarias, respectivamente.
O modelo matemético do FPOR utilizado € expresso nas equacdeg1tipn) A equa-
¢ao (1a) representa as perdas ativas que devem ser minimizadas. As equacgdes (1b) e (1c) séo as
restrices de igualdade do modelo e estéo relacionadas ao balanco de poténcia. As restricdes de
desigualdade dizem respeito ao conjunto de restricbes funcionais e de operacdo e englobam os li-
mites: de geracao de poténcia reativa nas barras de geracao (1d), do fluxo de poténcia nas linhas
(1e) e das magnitudes das tens@es nas barras (1f). Os limites das variaveis de controle também sé&o
apresentadas nas equagoes (1g) e (1h).

1 2
min Z Tl (2— Vk2 + Vn% — —— V4, Vy, cos Hkm> (1a)
ay, Al
kmeLUA m
s.a Pe—=> Pem=0 VikeB (1b)
m € Qy
Qe+ Qi =D Qem =0 Vk € B, (lc)
me Qy

< Qg < QAT Vk e B, (1d)
_gnar < G, < gmax Vk,meL (1e)
yimin <y < e VkeB (1f)
A € Dli‘ig Vk,meA (19)

sh sh
b e {0,1} VkeB (1h)

Nas equagoes (1aj1h), os conjuntos. e B, representam, nesta sequéncia, as barras de
carga e de geracdo do sistenfaé o conjunto de todas as barras do sistenf# € uma variacdo
de B, sendo obtido com a exclusédo da bastack de referéncia. 35" é o conjunto das barras
com possibilidade de controle da magnitude das tensdes, pois estdo equipadas com os bancos de
capacitores e reatorslunt £ representa o conjunto das linhas de transmisQg@ o conjunto de
barras vizinhas a barfa A é o conjunto dos ramds— m que representam os transformadores em
fase com tap variével@,’iﬁ’b € um conjunto discreto com os valores que 0s taps podem assumir.
Com relacéo as variaveis e grandezas do modelo tém-dé.@6 representam o modulo
e afase da tensdo em uma bdrra aindafy,, € a diferenca angular das tensdes nas bareas.
Os taps variaveis dos transformadores em fase e a condutancia série em uma linha de transmisséo
gue interliga as barrdse m sao representados paf,, € g, respectivamentel, e QQ, sdo, nesta
ordem, as poténcias liquidas ativa e reativa injetadas na bafg,,, Q. € Sk, representam os
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fluxos de poténcia ativa, reativa e aparente na linha de trar@&migge conecta as barrhse m.
Qg, € a poténcia reativa gerada na barrande seu limite inferior e superior € indicado Ggf;"™
e Qy,"". A susceptancia equivalente do banco de capacitores e reskongt® a poténcia reativa
injetada pelo banco em uma bakrado representados, nesta ordem,b@’be th. Por fim, tém-se
que V™", Vmer e Sina® sdo os limites inferiores e superiores para a tenséo na baralimite

superior para o fluxo de poténcia aparente entre as bagas, respectivamente.

2.2. Avaliacdo da Funcéo Objetivo

A funcéo apresentada pela equagéo (1a), e a partir de agora denoifiinadiz respeito
as perdas de poténcia ativa com o sistema atuando de acordo com as variaveis de controle definidas
por um vetorz. O objetivo do modelo é minimizaf(z), que também pode ser chamada de funcéo
fitnesspor representar a aptiddo de uma solugdo em minimizar as perdas ativas do SEE teste.
Entretanto, o FPOR possui restricbes de desigualdade que devem ser levadas em consi-
deracéo a fim de concluir sobre a qualidade de uma solucdo. Neste trabalho, a violacdo de uma
restricdo é adicionada a funcéo objetivo através de uma penalizagéo, evitando assim, a necessidade
de se trabalhar com a otimizac@o de um sistema multiobjetivo. A funcéo penajizgdapresen-
tada na equacéo (2) recebe o nome de fungdiinesse representa o nivel de infactibilidade de
uma solugdo em relacéo as restricbes do sistema. Péden numero consideravelmente elevado
e representa a penalizacdo a ser aplicada.

g@)=p| D AVi+ > AS;i+ > AQq, )
ke B 1,jEL me By
A funcéounfitness determinada pelas violacdes das restricdes de desigualdade relativas
a tensao nas barras (em pu), do fluxo de poténcia nas linhas de transmissao (em MVA) e da geragéo
de poténcia reativa nas barras de geracado (em MVAr), as quais sdo calculadas de acordo com as
equacdes (3), (4) e (5), respectivamente.

Vimn — Vi, se Vi < Vmin
AV =< Vi =Ver, se V> Ve (3)
0, caso contrario

—Sl'j — S%wx, se Sz'j < —SZ»WJ"

ASZ']‘ = Si‘ — S;;Lax, se Sz‘j > S;;Lax (4)

0, caso contrério

ZZ” - ng7 se ng < znn:n
Ang = ng - 2},?9”, se ng > QZ};H (5)
0, caso contrario

Por fim, a funcé@o objetivé.(x) a ser minimizada encontra-se expressa na equagao (6).
Ela é composta pelas funcdisesse unfitnesgefinidas anteriormente.

hz) = f(x) + g(x) (6)
3. Métodos de Otimizacdo

Para realizar o ajuste das varidveis de controle do modelo FPOR sé&o apresentados nesta
secdo trés métodos de otimizagdo bio-inspirados a serem utilizados: o Algoritmo Genético, o Al-
goritmo Genético de Chu e Beasley e o algoritmo Otimizacdo por Enxame de Particula, do inglés
Particle Swarm OptimizatioPSO).
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3.1. Algoritmo Genético

Os AGs sédo métodos de otimizag&o propostos inicialmente por Holland [1992]. Baseados
no processo de evolucdo das espécies proposta por Charles Darwin, algoritmos desta classe possuem
etapas que simulam a biologia evolutiva como a sele¢éo, recombinagdo e mutacdo, promovendo
assim, a manutencéo dos individuos melhor adaptados. A Figura 1 apresenta o pseudocddigo de
um Algoritmo Genético.

Algoritmo 1:  Algoritmo Genético

1 Inicializar: codificagdo, tamanho da populagdo, taxas de recombinagdo e mutacao;
2 Gerar populagao iniciaP e avaliar cada um de seus individuos;

3  Repetir;

4 Repetir;

5 Selecionae individuos da populacdo para reproducao;

6 Aplicar a etapa de recombinacao;

7 Aplicar a etapa de mutagéo;

8 Inserir um novo individuo na nova populag&g

9 Até completar a populagéB’;

10 Avaliar cada individuo da populacde;

11 P+ P

12 Até completar objetivo final ou o nimero de calculos da funcéo objetivo;
13 Fim

Figura 1: Pseudocddigo de um Algoritmo Genético.

Na sua forma béasica, os AGs geram a populacao inicial de forma aleatéria. Na sequéncia,
as solucbes sdo avaliadas e ocorre uma etapa de sele¢éo, na qual os individuos melhor adaptados,
de acordo com a funcéo objetiva apresentada na equacao (6), recebem o direito de se reproduzir. A
reproducdo é simulada pelas etapas de recombinacdo e mutacéo. Por fim, o processo é reiniciado
com a substituicdo integral da populacédo correit§ ia populacéo inicial ®). O processo é
repetido até que a condicdo de parada seja satisfeita.

3.1.1. Selecéo

Neste trabalho, a etapa de selecéo € realizada por torneio Goldberg [1989]. Dessa forma,
as solucdes da populacdo corrente sdo comparadas em jogos sucessivos mantendo-se as vencedoras
até que restem apenas duas solugfes candidatas a reproducdo. A Figura 2 ilustra um torneio para
selecao de dois individuos em uma determinada populB¢éo

P
Py —>- Selecionadol
Py — s N
P4 1 t
Ps )
Py L] 1 :- Selecionad@

— ]

Py u

Figura 2: Selecao por Torneio.

3.1.2. Recombinacéo

A etapa de recombinacao owssoveré realizada por um operador de cruzamento mul-
tipontos Goldberg [1989]. A quantidade de pontos de cruzamento é diretamente proporcional a
dimenséo do problema e a partir disto sédo definidasgides de corte para troca de genes. Os
pontos de corte sé@o definidos de forma aleatéria, desde que ndo haja a sobreposicdo em relacéo a
outra regido de corte. A Figura 3 apresenta a recombinacéo entre dois individuos anteriormente
selecionados.
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Figura 3: Recombinac¢&o por Cruzamento Multipontos.

3.1.3. Mutacédo

A etapa de mutacao finaliza o processo de reproducéo, para tal € considerada uma taxa de
mutacéo onde todos 0s genes dos descendentes gerados possuem a mesma probabilidade de serem
escolhidos. Para cada gemng escolhido para mutacdo, uma pequena variagdo ou perturbacao é
aplicada a ele conforme demonstra a equagéo (7).

r), = xp £ Azh (7)

Na equacéo (7)Az! é a variagdo que serd aplicada ao gepele acordo com o tipo
t da variavel que ele contém. A variacdo pode ser negativa ou positiva com igual probabilidade
de ocorréncia. Para as variaveis discretas, a variagdo € o proprio passo de discretizagdo. Quando a
variavel € binaria, o gene mutacionadppassa dé paral ou del para0. Com relacéo as variaveis
continuas, a perturbagdo € dimensionada proporcionalmente aos limites que as variaveis podem
assumir. A Figura 4 apresenta uma interpretacao visual do processo de mutacao implementado para
as variaveis continuas e discretas.

Limite inferior Limite superior

A xg + Azl

v v

T

Tk

Figura 4: Mutagao de um Gene nos Algoritmos Genéticos.

Ao final da etapa de mutacéo sdo gerados descendentes que se colocam como candida-
tos a compor a nova populacdo. No AG utilizado, os descendentes gerados sdo necessariamente
substituidos na nova populacao do ciclo geracional.

3.2. Algoritmo Genético de Chu e Beasley

As alteracbes propostas pelo AGCB em relacdo a versdo basica dos AGs incluem uma
codificacd@o propria para cada tipo de problema, uma etapa de melhoria local, a avaliacdo das fun-
¢Oesfitnesse unfitnessseparadamente e a manutencgdo da diversidade na populagdo assim como a
preservacédo de solu¢Bes de 6tima qualidade [Chu e Beasley, 1997].

3.2.1. Selecdo, Recombinacédo e Mutacao

As etapas de selegéo e recombinacdo para o AGCB sofrem pequenas alteracdes em rela-
¢ao as etapas apresentadas para o AG. Para o AGCB utilizado neste trabalho, a etapa de selecao
considera a funcafitnessapresentada na equacéo (1a) durante a realizacao do torneio. Em relacéo
a recombinacao, a diferenca esta na preservacdo de apenas um dos descendentes gerados a partir
do cruzamento multipontos. A etapa de mutacdo do AGCB néo sofre alterac6es em relacdo ao AG
apresentado. A Figura 5 apresenta o pseudocédigo de um AGCB.
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Algoritmo 2:  Algoritmo Genético de Chu e Beasley

Inicializar: codificagao, tamanho da populacéo, taxas de recombinacdo e mutacao;
Gerar populacgéo inicial e torna-la a populagédo corrente;
Encontrar ditnesse unfitnesgara todos os individuos;
Repetir;
Selecionae individuos da populagéo para reproducao;
Aplicar a etapa de recombinacgéo e preservar apenas um descendente;
Aplicar a etapa de mutacéo;
Aplicar a etapa de melhoria local;
Avaliar se o descendente deve entrar na populacéo corrente;
Até completar objetivo final ou 0 nUmero de calculos da funcéo objetivo;
Fim

© 00 N O U= W N

— =
= O

Figura 5: Pseudocddigo de um Algoritmo Genético de Chu e Beasley.

3.2.2. Melhoria Local

Uma das propostas do AGCB ¢ a etapa de melhoria local, a intengéo é realizar uma busca
local a fim de elevar a qualidade de um descendengerado pelas etapas de recombinacdo e
mutacao. Neste trabalho é aplicada uma busca local simples baseada no conceito de sensibilidade.

Inicialmente, calcula-se a funcéo objetit6r) do individuoz a ser melhorado conforme
equacédo (6). Na sequéncia, seleciona-se aleatoriamente umgdeste individuo e aplica-se a
variacao apresentada pela equacéo (7).

Se a fungao objetivo do novo individudz’) for melhor (menor) que a funcéo objetivo
do individuo correnté(z), 2’ se torna o individuo corrente e mantendo-se o sinal da equagao (7),
sdo aplicadas variagfes sucessivas a ele até que o nimero de itéagessatisfeito ou que a
funcéo objetivo do individuo gerado na iteracdo atual') ndo seja melhor que a fungdo objetivo
do individuo correnté(z).

Caso contrério, o sinal na equagéo (7) € trocado e 0 processo se repete até que 0 mesmo
critério de parada descrito anteriormente seja atendido. O processo pode ser encerrado logo nas
primeiras iteragfes, caso ndo seja possivel melhora-lo apos a aplicacao de variacdes positivas e
negativas. A busca local é repetida paragenes, senda; e i,; nUmeros pequenos a fim de
nao exigir esforcos computacionais elevados. Esse processo é aplicado para variaveis continuas e
discretas, quanto as variaveis binarias a mudancga é de 0 para 1 e vice-versa, retornando para o valor
original caso néo haja melhora no individuo.

3.2.3. Substituicdo do Descendente na Populacéo

Por fim, 0 AGCB avalia se o descendente melhorado deve integrar a populacéo a partir da
analise de seus valoréinessda equacédo (1la)enfitnessda equacao (2). A intencao desta etapa é
garantir a diversidade e a qualidade das solucbes da populacdo corrente. No primeiro momento &
verificado se o descendente € igual a qualquer um dos individuos integrantes da populagdo, sendo
descartado em caso positivo.

A base de regras inicia avaliando se o descendente ¢é infactivel, ou seja, se elempossui
fitnessdiferente de zero. Caso possua, busca-se na populagdo corrente um individuo com maior
infactibilidade em relacéo ao descendente. Caso seja encontrado, o descendente substitui este indi-
viduo. Caso contrario, o descendente é descartado.

Se o descendente é factivel, ou seja, se ele posdilhessigual a zero, verifica-se a
existéncia de algum individuo infactivel na populacéo corrente. Caso exista, 0 descendente substitui
o individuo mais infactivel da populacdo corrente. Caso todos os individuos da populagéo corrente
sejam factiveis, busca-se na populagdo a existéncia de um individuo que tenha ufitnesisr
de pior qualidade em relacdo ao descendente. Se encontrado, o descendente substitui o individuo
encontrado. Caso contrario, o descendente é descartado.
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3.3. Algoritmo Particle Swarm Optimization

O algoritmo de otimizacao por enxame de particulas baseia-se no comportamento de pas-
saros durante a revoada na busca por alimentos. Observou-se que 0s passaros alteravam suas po-
sicdes de maneira coordenada, onde cada individuo ou particula obedecia a trés conceitos basicos:
harmonia, separagéo e alinhamento. Com estes conceitos, os individuos evitavam colisdes, ndo
ocupavam ou se aproximavam de posicfes ja ocupadas por outras particulas e ainda de maneira
geral seguiam o fluxo do enxame [Rao, 2009].

Cada particula se movimenta a partir de sua velocidade dada pela equacao (8), a qual é
atualizada a cada iterac@o de acordo com: um fator de Blisas variaveis de ponderacépe
co, NUMero aleatorios; er, entre 0 e 1, além dos fatores cognitivas e sociaisso; dados pelas
equacdes (10) e (11), respectivamente. Partindo da posicdo em uma determinada ttaasicdo
posi¢éo da particula na préxima transicdo € dada em (9).

vi(t + 1) = Woi(t) + crricoi(t) + carasoi(t) 8)
zi(t+1) = 2(t) + it + 1) )

coi(t) = Pbest; — z;(t) (10)

s0i(t) = Gbest — ;(t) (11)

Nas equacgbes (8)11), Pbest; € a melhor posicdo ocupada pela particill&best é
a melhor posicdo ocupada entre todas as particulas. Para as varidveis discretas de uma parti-
cula, a posi¢éo atual calculada é arredondada para o passo de discretizacdo imediatamente superior
respeitando-se os limites da variavel em questdo, caso ndo seja possivel, a variavel entédo é arredon-
dada para o passo de discretizacao inferior mais proximo. Quanto as variaveis binarias é realizada
uma ponderacéo de acordo com a equacao (12).

[ 1 se r3<S(vi(t+1))
xi(t+1){ 0 se r:;ZS(Ui(t"‘l)) -

Na equagéo (12);3 € um namero aleatorio (entre 0 e 1) gerado a cada ponderagdo. S(.)
€ a funcao sigmoide com taxa de inclinacdo unitaria e centrada na origem. A Figura 6 apresenta o
pseudocodigo do algoritmo PSO.

Algoritmo 3: Partcle Swarm Optimization

Inicializar: tamanho da populaca®;, c1, c2, Vmaz, Tmaz, Tmin;
Determinar posicoes e velocidades iniciais aleatoriameré), v;(0);
Calcular e avaliar a fungéo objetivo para todas as particiitas:; );
Se(fungado objetivo é melhor): Atualiz€best e Pbest;;
Se néao Atualize Pbest;;
Enquanto (condicéo de parada néo for satisfeita):
Para (cada particulajaca

Calcular fatores cognitivos e sociaisi; € so;;

Faca:it «+ t +1;

Atualizar velocidadev;;

Atualizar posicdou;;

Calcular e avaliar a funcéo objetivgo(z;);

Se(funcao objetivo é a melhor encontrada pela particula): Atudlizest;;
14 Se(fungao objetivo é a melhor encontrada pelo algoritmo): Atualizest;
15 Fim

—_ =
DS © 00U W

—_ =
wW N

Figura 6: Pseudocadigo do algoritmo PSO.
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Durante o processo é possivel que as variaveis continuas ealisdess particulas bus-
quem ocupar posicdes fora da regido de busca. Portanto, séo definidos limites infefigxgs (
e superioresaf,,,) para as variaveis dos individuos. A velocidade méxima de transigag )(
também é definida. Os limites a serem verificados a cada transicdo estdo expressos nas equacdes
(13) e (14).

Uz(t+1) S€ —Umax S Uz(t+1) S VUmazx
vi(t+1) =< —Umaz SV (t+1) < —Umax (13)
Umaz S€ Ui (t+1) > Umax

x;(t)+vi(t+1) s€ > Tpmin € < Timax
X (ﬁ‘f’l) = Tmaz S€ > Tmax (14)
Tmin S€ < Tmin

4. Codificagdo, Restricbes e Definicdo dos Parametros dos Métodos

A codificacdo considera a existéncia de trés tipos de variaveis diferentes: continuas para
as tensfes ndsbarras de geracédo, discretas para os taps ttassformadores em fase e binarias
para representar o estado dovancos de capacitores e reatosbsints A Figura 7 apresenta a
codificacdo a ser utilizada.

Variaveis Continuas Variaveis Discretas Variaveis Binarias

\%4 Vo | --- Vi |%kmy | Qkma | -+ | @&y bfh bgh bflh

Figura 7: Representac&o de um individuo para os métodos de otimizagéo.

Neste trabalho, as variaveis de controle dos sistemas testes utilizados para as simulacdes
podem assumir 0s seguintes valores: as tensdes nas barras devem estar entre 0,94 e 1,06 pu, os
taps dos transformadores assumem valores discretos entre 0,9 e 1,1 pu, os bancos de capacitores e
reatoresshuntassumem 0 se estiverem desligados e 1 se estiverem ligados. Em todos os métodos
utilizados, no decorrer de qualquer processo, é aplicada uma técnica para garantir que toda vez que
uma variavel tente assumir um valor fora dos limites estabelecidos ela seja impedida e seu valor se
torne exatamente o limite estabelecido.

O passo de discretizacdo das variaveis discretas referentes aos transformadores € de 0,01.
Para utilizacéo da equag&o (7), também é definido um pas§gara as varidveis continuas que
vale 0,005. As variaveis binarias apenas alternam entre O e 1.

As taxas de recombinacgdo e mutacgao utilizadas variam a cada ciclo geracional éhitre: 25
a 60% e 1% a 5%. Os parametros do AGCB sao definidos em:= 3 ei; = 5. O tamanho da
populagdo para os métodos aplicados € de 32 individuos. Os parametros do PSO séo definidos em:
W = 1; c1 = ca = 2,0; Uynqee € definido como 1% de z,,., que é o limite superior da variavel
associada. O fator penalizagaalas infactibilidades valg0”.

5. Simulacdes e Resultados

Os métodos de otimizagao apresentados foram implementados com o auxilio do software
Matlad® em um computador que dispde de 12 GB de memdria RAM. Os célculos do fluxo de
poténcia s&o realizados pelo método de Newton-Raphson através do software MBtPtiwer
merman et al., 2011]. S&o realizados 100 testes para cada meta-heuristica considerando os sistemas
elétricos IEEE 57, 118 e 300 [Power Systems Test Case Archive, 1999], onde o teste para cada sis-
tema considera, respectivamente, 20.000, 40.000 e 60.000 céalculos da fun¢éo objetivo como critério
de parada. A Tabela 1 apresenta os tempos médios de processamento.

Ao analisar a Tabela 1, verifica-se que ainda que néo existam grandes diferencas entre os
tempos de processamento dos métodos, 0 AG e o0 PSO sdo os que possuem, em meédia, 0s menores
tempos. Entretanto, este fator ndo é preponderante para a analise da qualidade dos métodos, pois
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Tabela 1: Desempenho dos Métodos de Otimizagao.
AG AGCB | PSO
At(s) | At(s) | At(s)
58,21 | 62,89 | 59,27
178,07 | 189,12 | 180,23
562,52 | 593,94 | 565,81

Sistema

IEEE 57
IEEE 118
IEEE 300

este trabalho ndo tem como objetivo realizar os ajustes daseiarém tempo real. O fator prepon-

derante na comparacéo da qualidade dos métodos é sua capacidade de fornecer ajustes das variaveis
de controle dos sistemas que garantam a minimizacao das perdas ativas atendendo as restri¢oes fisi-
cas e operacionais. Em vista disto, a Tabela 2 apresenta as solu¢des obtidas pelos métodos a partir
das simulacdes realizadas nos sistemas elétricos testes.

Tabela 2: Solug6es Obtidas pelos Métodos de Otimizagao.

Sistema | Solucdes AG AGCB PSO
Perdas (MW)| Perdas (MW)| Perdas (MW)

Melhor 25,3328 24,6918 25,0141
IEEE 57 Média 26,2103 25, 5386 25,8108
Pior 26, 9782 26, 6548 26,8978
Melhor 122, 8547 117, 8521 118, 8241
IEEE 118 Média 125, 9873 119, 4874 121, 2576
Pior 129, 9471 122, 4572 125,7956
Melhor 394, 8785 381, 7589 384, 1254
IEEE 300 Média 408, 5417 388, 7624 392,1345
Pior 420, 4875 408, 5984 413,6578

Observa-se que o0 AG apresenta os piores resultados dentre aosétiizados, isso se
deve a dificuldade do algoritmo em sair de 6timos locais, haja vista a perda da diversidade durante
0 processo. Apesar do PSO apresentar solucdes de 6tima qualidade, as menores perdas de poténcia
ativa sdo obtidas pelo AGCB, tal fato se explica pela forma com que as infactibilidades sao tratadas
neste algoritmo. No primeiro momento, 0 AGCB procura diminuir as violac6es de restricdes a fim
de minimizar as infactabilidades até que tendam a zero. Além disso, a estratégia de substituicao de
individuos na populacéo garante a diversidade e qualidade das solu¢bes, promovendo assim, me-
Ihoras sucessivas nas perdas ativas do sistema. As Figuras 8 a 10 ilustram a dindmica de eliminacéo
das infactibilidades e minimizacao das perdas ativas pelo AGCB para os sistemas testados. Para tal,
escolheu-se a melhor solugéo obtida por este método de otimizacao.

10°

1.8

16

1.4

1.2

Perdas de Poténcia Ativa (MW)
Infactibilidades
N

1 L 1 L L L L . L | | T
4000 8000 1200 16000 20000 0 200 400 600 800 1000 1200 1400
N° de Calculos da Fungdo Objetivo N° de Calculos da Fung&o Objetivo

(@) (b)
Figura 8: Perdas ativas (a) e infactibilidades (b) para o sistema IEEE 57 otimizado pelo AGCB.
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Figura 9: Perdas ativas (a) e infactibilidades (b) para o sistema IEEE 118 otimizado pelo AGCB.
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Figura 10: Perdas ativas (a) e infactibilidades (b) para o sistema IEEE 300 otimizado pelo AGCB.

6. Conclusodes

Neste trabalho foram utilizados trés métodos de otimizacao (AG, AGCB e PSO) no ajuste
das variaveis de controle de um modelo FPOR com o intuito de minimizar as perdas ativas dos
sistemas testes IEEE 57, 118 e 300.

Os resultados obtidos mostram que dentre os métodos utilizados, o AGCB € a técnica
melhor adaptada a este tipo de problema, ja que possui uma forma adequada de tratamento das
infactabilidades e estratégias que garantem a diversidade e qualidade das solucdes, evitando a es-
tagnacdo em 6timos locais. Portanto, este trabalho evidencia e reforca a qualidade do AGCB como
uma ferramenta na resolugéo do problema de FPO.
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